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Mode`les d’apprentissage automatique de la
persistance aux me´dicaments :
application au cancer du sein
Thomas Janssoone, Pierre Rinder, Cle´mence Bic, Dorra Kanoun and Pierre Hornus
Abstract—L’adhe´sion aux traitements me´dicamenteux, c’est-
a`-dire le fait de prendre ses me´dicaments conforme´ment a`
la posologie, a e´te´ au centre des attentions ces dernie`res
anne´es. L’Organisation Mondiale de la Sante´ souligne dans
ses rapports 1 que le fait de ne pas respecter le plan
de traitement est en re´alite´ un proble`me majeur, car cela
compromet gravement l’efficacite´ de the´rapie a` long terme et
augmente le couˆt des services de sante´. En effet, dans les pays
de´veloppe´s, environ 50% seulement des patients atteints de
maladies chroniques suivent correctement leurs traitements.
Dans cet article, nous pre´sentons nos travaux sur la
mode´lisation de la consommation de me´dicaments par les
patientes dans les traitements du cancer du sein. Nous nous
concentrons sur la persistance au traitement qui indique si
le patient a arreˆte´ son parcours de soins avant la fin pre´vue.
Nous de´taillons les diffe´rentes e´tapes de notre approche.
A` partir des donne´es de remboursement du syste`me de
sante´ franc¸ais, nous reconstruisons les parcours de soins
des patients. Ensuite, des me´thodes statistiques sont utilise´es
pour pre´dire la non-persistance des hormonothe´rapies et es-
timer les variables explicatives des de´cisions de nos mode`les.
Nous montrons ainsi que les variables explicatives de notre
e´tude sont conforme aux e´tudes me´dicales ante´rieures sur les
facteurs de non persistance. Nous de´taillons ensuite la com-
paraison de plusieurs me´thodes d’apprentissage automatique
pour pre´dire un arreˆt de traitement ille´gitime et discutons
leurs limites, en particulier sur l’interpre´tabilite´ de leurs
re´sultats.2
Index Terms—Persistence, Adherence, analyse de survie,
machine learning, EHR SNIIRAM
I. Introduction
Durant les dernie`res de´cennies, le recours aux traitements
oraux s’est fortement de´veloppe´[5, 15]. Ainsi, en
cance´rologie, ces traitements oraux devraient atteindre
25% des me´dications en 20253. Ce recours aux traitements
oraux anticancer fait des proble`mes d’adhe´sion un sujet
majeur. Dans leur revue de l’e´tat de l’art, Krueger et al.
[10] ont souligne´ l’importance de ce sujet, car ”la
non-adherence (ou la non-persistance) peut entraıˆner
une augmentation de la morbidite´, de la mortalite´ et des
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couˆts de la sante´”. Entre autres, ce document comple`te
la de´finition propose´e par Osterberg and Blaschke
[16] en tant que ”L’adhe´rence (ou le respect) d’un
traitement me´dicamenteux correspond a` la [...] mesure
dans laquelle les patients prennent leurs me´dicaments
tels que prescrits par leur me´decin.”. Le terme adhe´rence
est un concept composite qui englobe ge´ne´ralement les
notions d’observance et de persistance. L’observance
the´rapeutique de´crit, en ge´ne´ral, dans quelle mesure le
patient se conforme a` la prescription (nombre de prise,
posologie, etc.). La persistance repre´sente le respect de
la dure´e du traitement jusqu’a` son terme et ce, sans
interruption de celui-ci. Cet article se concentre sur la
non-persistance en me´decine en tant que mesure du fait
qu’un patient arreˆte de suivre un traitement avant la fin
de la pe´riode recommande´e.
Pour pre´venir ces arreˆts ille´gitimes, une solution courante
consiste a` mettre en place des programmes de soutien
aux patients comprenant, par exemple, 1) des ateliers
pe´dagogique avec des e´changes d’informations et de
conseils pour les patients, 2) des sessions de soutien
et de coaching dispense´es par des infirmie`res (par
te´le´phone ou en face-a`-face), et 3) l’envoi d’informations
aux professionnels de sante´ traitant le patient. Ces
programmes peuvent se montrer tre`s efficaces : par
exemple, Krolop et al. [9] a montre´ que le coaching
des pharmaciens a ame´liore´ la persistance de 12% et le
syste`me de rappel par SMS de Spoelstra et al. [17] a
augmente´ de 10% la persistance au traitement.
Pourtant, il existe deux principales limites a` ces
interventions : 1) L’utilisation de l’intervention humaine
est efficace, mais tre`s couˆteux en temps et en personnel
ce qui limite sa porte´e, 2) L’utilisation des technologies
nume´riques (notifications et explications) est trop
ge´ne´rique et peut eˆtre perc¸u comme trop intrusif (rappels
quotidiens) ce qui peut de´sinte´resser ou angoisser des
patients. Pour optimiser la pertinence de ces interventions,
nous proposons d’utiliser des techniques d’apprentissage
automatique sur les donne´es de consommation des
patientes atteintes d’un cancer du sein. Nous cherchons
a` estimer le risque de non-persistance au traitement a`
diffe´rents moments du parcours de soins. Le but est
de pouvoir pre´dire les moments les plus approprie´s
pour intervenir aupre`s des patients a` risque, ceux qui
ont re´ellement besoin d’aide. Ainsi, les populations
be´ne´ficieront d’un accompagnement adapte´ a` leurs profils
et a` leurs besoins, et les interventions humaines seront
re´serve´es a` des situations re´ellement critiques.
Pour de´terminer les cate´gories de patients a` risque
et les moments approprie´s pour les contacter, nous
de´veloppons des mode`les pre´dictifs base´s sur des
donne´es pseudonymise´es. Ces mode`les pre´dictifs sont
entraıˆne´s avec les donne´es de remboursement de
l’assurance-maladie franc¸aise (SNIIRAM).
Dans la suite de cet article, nous examinons d’abord les
approches pre´ce´dentes, puis nous pre´sentons nos mode`les
et discutons de nos re´sultats.
II. E´tat de l’art
Compte tenu de l’importance du phe´nome`ne de non-
persistance, de nombreuses enqueˆtes ont tente´ d’en
identifier les facteurs de´terminants afin d’ame´liorer
les interventions et donc le respect du traitement.
L’examen de nombreuses publications scientifiques a`
base d’observations fournit une e´valuation quantitative
inte´ressante de la recherche mene´e sur le sujet [3, 12].
Cette me´ta-analyse indique que l’aˆge croissant des
patients et le niveau de complexite´ du traitement
(me´dicaments multiples, injections, . . . ) sont des facteurs
augmentant le risque de non-persistance. De meˆme, le
manque d’e´ducation et, plus encore, les faibles revenus
sont lie´s a` une augmentation de ce risque. Une autre
e´tude met en e´vidence l’impact de la sante´ mentale
des patients et montre que les e´pisodes de´pressifs ont
un impact tre`s ne´gatif sur la conformite´ du patient aux
prescriptions des professionnels de sante´ [4].
Par ailleurs, d’autres e´tudes de DiMatteo montrent que
d’autres facteurs influencent e´galement la persistance. Par
exemple, en faisant la distinction entre la gravite´ objective
de la maladie du patient et la prise de conscience de la
gravite´ de sa pathologie par le patient, il souligne que
les connaissances du patient de sa maladie influencent le
niveau d’observance et non la gravite´ re´elle de la maladie.
Cela souligne l’importance du roˆle de la pe´dagogie des
patients pour renforcer leurs persistances aux traitements.
De meˆme, une me´ta-analyse montre ainsi l’influence de
l’entourage du patient (soutien de son conjoint, de sa
famille, de ses proches et de l’environnement social au
sens large) dans le suivi correct de ses traitements [2].
Ces e´tudes fournissent des indications a priori pour
la de´tection de profils de risque de non-persistance.
Dans le meˆme temps, ils soulignent l’inte´reˆt d’identifier
et d’accompagner ces patients dans la prise de leurs
me´dicaments.
Enfin, Franklin et al. [6] soulignent la difficulte´
d’utiliser ces informations pour pre´dire la persistance.
Ils e´valuent diffe´rentes approches, base´es sur des
re´gressions logistiques, pour de´finir trois cate´gories
de pre´dicteurs de persistance. Ils montrent alors
que l’utilisation d’informations de recensement ou
de donne´es de transaction conduit a` une mauvaise
pre´vision. Cependant, ils soulignent que l’indication de
la persistance au cours du premier mois du traitement
augmente conside´rablement la pre´cision des re´sultats.
Lo-Ciganic et al. [11] confirment cette nuance sur le
poids de chaque variable de pre´diction de persistance. Ils
utilisent des points saillants de foreˆts de survie ale´atoires
pour trouver des seuils de persistance spe´cifiques a` un
patient afin de distinguer les risques d’hospitalisation. La`
encore, les principales variables sont lie´es a` l’historique
du patient et aux transactions pre´ce´dentes.
Nous proposons dans cet article d’explorer ces solutions
afin de pre´dire le risque d’un arreˆt ille´gitime au cours d’un
traitement.
III. La base de donne´es SNIIRAM
A. Introduction
Afin d’ame´liorer le recours a` l’intervention humaine
et d’optimiser l’efficacite´ de technologies nume´riques
(applications, chatbot, . . . ), nous proposons l’utilisation
de techniques d’apprentissage automatique sur les
donne´es de consommation de patientes atteintes d’un
cancer du sein. L’objectif est de cate´goriser les patients
en classes de risque en fonction de leurs caracte´ristiques
afin de connaıˆtre les moments les plus approprie´s
pour les contacter. Ainsi, les personnes be´ne´ficieront
d’un accompagnement adapte´ a` leurs profils et a`
leurs besoins, et les interventions humaines seront
re´serve´es aux situations pour lesquelles elles sont
re´ellement ne´cessaires. Pour de´terminer ces cate´gories
de patients a` risque et ces moments approprie´s, nous
de´veloppons des mode`les pre´dictifs base´s sur des donne´es
pseudonymise´es. Nous avons retravaille´ ces donne´es pour
fournir diffe´rentes repre´sentations d’un parcours de
soins puis les avons analyse´es a` l’aide d’algorithmes
d’apprentissage automatique.
Ces mode`les pre´dictifs sont entraıˆne´s et teste´s sur
les donne´es de remboursement du syste`me de sante´
franc¸ais (SNIIRAM). Le SNIIRAM est l’une des plus
grandes bases structure´es de donne´es de la sante´ au
monde. L’utilisation de ces donne´es massives permet
l’application de mode`les complexes et la de´tection de
signaux faibles. Les donne´es utiles sont, par exemple,
les hospitalisations, les achats de me´dicaments ou les
informations contextuelles sur le patient (aˆge, services
gouvernementaux, informations ge´ographiques, . . . ). Plus
de de´tails peuvent eˆtre trouve´s dans [18]. Des travaux
ante´rieurs ont de´ja` montre´ l’inte´reˆt de l’extraction massive
de donne´es pour faciliter le diagnostic, soit en prenant
toutes les informations pour une approche ”statique”
[14], ou, plus re´cemment, en inte´grant e´galement des
informations dynamiques [13]. D’autres e´tudes ont
e´te´ mene´es sur les de´terminants de l’observance, en
particulier pour le cancer du sein.
Notre e´tude porte sur le cancer du sein chez les femmes
sur une partie des donne´es du SNIIRAM. La cohorte
de l’e´tude comprend 50% de femmes (tire´es au sort)
re´pondant aux crite`res suivants :
• diagnostique´e avec un cancer du sein
• ayant achete´ au moins l’une des mole´cules suivantes
pour la pe´riode e´tudie´e : Anastrozole, Capecitabine,
Cyclophosphamide, Etoposide, Everolimus, Exemes-
tane, Lapatinib, Letrozole, Megestrol, Melphalan,
Tamoxifen, Toremifene and Vinorelbine
L’extraction concerne les consommations entre 2013 et
2015 et se compose de trois cate´gories principales :
• Transactions pharmaceutiques (mole´cule, nombre de
doses, date, . . . )
• Hospitalisations (diagnostic, date de de´but, date de
fin, . . . )
• Informations sur le patient (aˆge, service, date du
diagnostic e´ventuel de l’affection longue dure´e(ALD)
, pathologies, . . . )
Un pre´-traitement a e´te´ effectue´ sur la variable anciennete´
de l’ALD qui repre´sente le nombre de jours e´coule´s
depuis le diagnostic de la maladie (indique´ dans ALD 30).
Cette variable a la particularite´ de contenir des valeurs
extreˆmes, qui biaisent l’estimation pour les mode`les sup-
posant un effet line´aire. C’est pourquoi un logarithme lui
est applique´ pour e´liminer ce biais. Cela permet tout de
meˆme de conserver l’ordre de grandeur de la dure´e (en
jours, semaines, mois ou anne´es).
B. Phases de traitement
Tout d’abord, nous avons retravaille´ les donne´es brutes
pour montrer les diffe´rentes phases du traitement. Une
phase est une pe´riode d’absorption continue d’une
mole´cule ou d’hospitalisations pour chimiothe´rapie ou
radiothe´rapie. Cela permet de reconstruire le cheminement
du patient.
Suivant la recommandation d’oncologues, le crite`re per-
mettant d’identifier une fin de phase est l’existence d’une
pe´riode de deux mois apre`s le de´lai me´dian couvert par
le dernier achat (ou hospitalisation) sans nouvel achat de
la mole´cule (ou hospitalisation de meˆme type). La date
de la dernie`re dose the´orique est obtenue en calculant
l’intervalle me´dian entre deux achats de la mole´cule ou
deux hospitalisations du meˆme type : ce comportement
me´dian est conside´re´ comme conforme au dosage. La fin
de cette pe´riode apre`s la dernie`re boıˆte achete´e correspond
a` la date de la dernie`re prise the´orique. Ainsi, le de´lai
me´dian est de 30 jours entre deux achats d’une boite
de 30 doses de tamoxife`ne. Pour les me´dicaments, les
jours d’hospitalisation sont exclus de cette pe´riode, car le
me´dicament est alors fourni par le personnel me´dical.
Par exemple : le temps me´dian entre deux chimiothe´rapies
est de trois semaines. S’il y a une pe´riode de 2 mois et 3
semaines sans chimiothe´rapie, ceci est conside´re´ comme
une pause dans la phase.
Une phase du traitement est conside´re´e comme cen-
sure´e par l’un des arreˆts le´gitimes (de´ce`s, changement de
traitement, proble`me cardiaque grave ou de´but de soins
palliatifs) si cet e´ve´nement survient moins de deux mois
apre`s la date de la dernie`re dose the´orique. Par exemple,
si un patient a achete´ une boıˆte de 30 comprime´s le
1eˆr janvier 2007, l’e´ve´nement doit avoir lieu avant le 31
mars (30 + 2x30). La date de la mort est pre´sente dans
les donne´es initiales, les commutateurs sont identifie´s par
le de´but d’une nouvelle phase de traitement et de soins
palliatifs comme diagnostic principal (qui est repe´re´ avec
une e´tiquette Z515 dans la base de donne´es). La censure
des donne´es provoque´e par la fin de la pe´riode d’extraction
(fin de´cembre 2015) est e´galement conside´re´e comme un
arreˆt le´gitime. Si la date de fin d’extraction des donne´es
est infe´rieure a` deux mois a` compter de la dernie`re con-
sommation the´orique, alors, de la meˆme manie`re que pour
les arreˆts le´gitimes, la phase de traitement est conside´re´e
comme censure´e. Si aucun des arreˆts le´gitimes ne se
produit, la phase est conside´re´e comme se terminant par
un arreˆt ille´gitime, ce qui signifie un de´faut de persistance.
Pour chaque phase, les donne´es suivantes sont calcule´es :
• Dates de de´but et de fin, nombre d’admissions ou
d’hospitalisations, mole´cule ou type d’hospitalisation
• Type de fin de traitement (changement (switch), mort,
arreˆt, censure a` droite)
• Informations sur le patient (comorbidite´s, nombre
de consultations au cours de la premie`re anne´e de
traitement, aˆge, . . . )
• Interventions sur le sein (mastectomie) au cours des
trois mois pre´ce´dant la phase e´tudie´e
En observant comment ces phases se succe`dent, on
constate la diversite´ des parcours des patients. La
Figure 1 montre quelques sunburst de parcours patients
selon des crite`res tels que l’aˆge et la gravite´ du
cancer. Nous proposons d’e´valuer diffe´rentes fac¸ons de
de´terminer si la fin d’une phase est le´gitime ou non. Nous
nous concentrons sur la consommation de Tamoxifene
car c’est la mole´cule la plus utilise´e. De plus, cette
mole´cule est prescrite jusqu’a` 10 ans. Aucun patient
n’est donc suppose´ avoir arreˆte´ son traitement au cours
de la pe´riode d’observation (3 ans) en raison de la fin de
leur ordonnance (hors arreˆt le´gitime de´ce`s, soins palliatif,
passage a` une autre me´dication).
IV. Analyse de survie
Pour mesurer le taux de non-persistance dans le temps,
nous utilisons l’estimateur de Kaplan-Meier[8]. Cet
estimateur utilise des statistiques non-parame´triques
pour e´valuer la fonction de survie sur un e´tat. Par
exemple, il est utilise´ pour estimer le nombre de patients
(a) non me´tastatique
moins de 50 ans
(b) non me´tastatique
plus de 50 ans
(c) le´gende
(d) me´tastatique
moins de 50 ans
(e) me´tastatique
plus de 50 ans
Fig. 1: Sunbursts de parcours patients selon leurs aˆges et
la caracte´risation me´tastatique du cancer
vivant pendant un certain temps apre`s un traitement, le
temps ne´cessaire a` une de´faillance de la machine,. . . Son
inte´reˆt est de prendre en compte les donne´es censure´es,
notamment par la censure de droite, chaque observation
e´tant ponde´re´e en fonction du nombre d’observations
censure´es pre´ce´demment. Les quatre facteurs de censure
sont les suivants : commutation, de´ce`s, soins palliatifs
et fin de l’extraction. La dure´e de survie en phase de
traitement est ainsi estime´e en prenant en compte des
facteurs de censure tels que la fin de traitement le´gitime
ainsi que la censure lie´e a` la fin d’extraction (fin 2015).
La Figure 2 montre les variations de la fonction de
risque repre´sentant les taux d’abandon du traitement en
fonction du temps. Le taux d’abandon est e´leve´ au de´but
de la phase, au cours des 150 premiers jours. Au cours
des 5 premiers mois, la courbe est nettement supe´rieure
au reste des valeurs. Cette pe´riode a` haut risque sera
donc la pe´riode la plus be´ne´fique pour aider les patients.
L’estimateur de Kaplan-Meier nous permet d’analyser la
survie, mais nous devons utiliser un mode`le de re´gression
pour examiner l’influence des facteurs sur les diffe´rentes
variables.
Nous avons utilise´ un mode`le de Cox [1] pour identifier
les caracte´ristiques lie´es a` une faible persistance. La
re´gression de Cox estime un effet fixe de chaque variable
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Fig. 2: La fonction de risque de Kaplan-Meier pour le
Tamoxife`ne, qui repre´sente le taux d’e´chec (ici, l’abandon
du me´dicament) au moment t. La courbe en trait plein
repre´sente la valeur estime´e et les points en pointille´s
repre´sentent l’intervalle de confiance a` 95% (calcule´ par
bootstrapping).
par rapport au comportement moyen des patients. Il repose
sur deux hypothe`ses fortes :
(1) l’effet attendu de chaque variable est line´aire
(2) l’effet de chaque variable ne varie pas dans le temps.
Un exemple dans notre cas est que, si le poids trouve´
pour la variable CMU-C est de 1.40, nous supposons
qu’une personne qui be´ne´ficie de la CMU-C ont 40%
plus de risque d’interrompre leur traitement qu’une
personne n’en be´ne´ficient pas
Les variables explicatives du mode`le de Cox sont les
caracte´ristiques de la phase, du cheminement du patient et
du profil du patient. Afin d’extraire les variables les plus
significatives et d’estimer de manie`re fiable le coefficient
associe´, le mode`le a e´te´ estime´ a` l’aide du processus
ite´ratif suivant :
• estimation des coefficients pour l’ensemble des vari-
ables,
• se´lection des variables ayant une p-valeur infe´rieure
au seuil de 0,05
• nouvelle estimation des coefficients pour le mode`le
limite´e aux variables se´lectionne´es
coefficient rapport de chance p-value
calcule´s pour Cox (exp(coefficient))
CMU-C 3.84e-01 1.47 6.6e-04
ACS 4.16e-01 1.52 1.9e-03
Temps e´coule´ depuis le statut ALD
(log)
7.88e-02 1.08 3.9e-02
Nombre de consultation me´dicale -5.70e-03 0.994 1.2e-02
Maladie psychiatrique 1.78e-01 1.19 9.3e-03
Hospitalisation re´cente avec diag-
nostic C50: tumeurs malignes du
sein
-3.83e-01 0.682 3.6e-07
Dernier traitement - tamoxifene 9.12e-01 2.49 <1e-10
Dernier traitement - radiothe´rapie -7.09e-01 0.492 <1e-10
Dernier traitement - chimiotherapie -8.62e-01 0.422 <1e-10
Me´nopause 1.17e-01 1.12 2.8e-02
TABLE I: Poids calcule´s avec la re´gression de Cox
montrant leur influence diffe´rente. Le rapport de chance
indique l’impact de la variable sur le risque moyen (1.5
signifiant 50% de risque en plus de non-persistance).
Les coefficients les plus influents sont pre´sente´s dans
la Table I. Nous retrouvons les caracte´ristiques mises
en e´vidence dans la litte´rature que le mode`le indique
comme de´terminantes pour la persistance du patient dans
son traitement. Nous pouvons ainsi e´valuer l’impact
de l’aˆge, du soutien social ou d’une maladie ante´rieure
(psychiatrie, mastectomie, . . . ). Nous soulignons
e´galement que l’influence du traitement ante´rieur a` la
phase actuelle a une influence majeure.
Cela nous a incite´s a` analyser cette valeur en particulier.
La Figure 3a montre les diffe´rentes fonctions de survie
en fonction du traitement pre´ce´dant la phase actuelle
de Tamoxife`ne. Nous voyons trois types d’influences.
Tout d’abord, le parcours classique: une hospitalisation
(ici chimiothe´rapie ou radiothe´rapie) pre´ce´dant la phase
en cours pre´sente le risque le plus faible d’abandon.
Deuxie`mement, une hormonothe´rapie autre que le Ta-
moxife`ne a e´te´ utilise´e, correspond a` un switch de traite-
ment et pre´sente un risque plus e´leve´. Enfin, une phase
de Tamoxife`ne a e´te´ utilise´e avant la phase actuelle. Cela
sugge`re qu’un arreˆt ille´gitime s’est produit avant la phase
en cours et pourrait expliquer le risque le plus e´leve´ de
cette affaire. Ne´anmoins, cela souligne l’inte´reˆt de notre
mode`le pour la recherche d’informations supple´mentaires
permettant de pre´dire l’e´volution des phases d’ingestion
du Tamoxife`ne. Comme illustre´ dans la Figure 3b. Nous
pouvons utiliser les informations de base du patient pour
calculer un score au de´but d’une phase Tamoxife`ne.
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(a) Selon la phase de traitement pre´ce´dente (les hospitalisations
sont une chimiothe´rapie ou une radiothe´rapie)
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Fig. 3: Exemples d’affinage des courbes de survie
Ensuite, nous se´lectionnons la fonction de survie la plus
pre´cise qui donne la probabilite´ d’abandon pendant le
nombre spe´cifique de jours de traitement, ce qui nous
permet de pre´dire le risque d’abandon au fil du temps.
Cependant, nous avons base´ notre mode`le sur l’hypothe`se
forte que l’effet de chaque variable ne varie pas dans le
temps, comme explique´ dans item (2). Cette hypothe`se
de risque proportionnel peut eˆtre ve´rifie´e a` l’aide d’un
test individuel de Schoenfeld et visualise´e a` l’aide du
graphique en e´chelle logarithmique de la survie affiche´
dans le graphique. Figure 4. En utilisant les re´sidus de
Schoenfeld, nous obtenons des valeurs de p qui ve´rifient
cette hypothe`se, a` l’exception de l’hypothe`se concernant
le traitement pre´ce´dent. Cela indique que le traitement
pre´ce´dent a des influences diffe´rentes sur la dure´e de la
phase en cours et que notre hypothe`se e´tait trop forte
pour cette variable. Cependant, la Figure 4 indique si
les dangers sont approximativement proportionnels dans
l’ensemble. Nous pouvons voir que cette hypothe`se reste
valable apre`s les 20 premiers jours. Cette analyse nous
donne des pistes pour ame´liorer notre mode`le avec un
accent particulier a` mettre sur le de´but de la phase.
La prochaine e´tape de cette e´tude consiste a` ame´liorer
notre mode`le avec des approches d’apprentissage automa-
tique et d’autres mode`les statistiques afin d’ame´liorer nos
pre´visions.
V. Etude de l’analyse de phase
Cette e´tude se concentre sur la pre´diction d’un arreˆt
ille´gitime apre`s une dure´e spe´cifique (3, 6 et 12 mois) a`
compter du de´but de la phase. Pour chaque phase, pour
chaque pe´riode de temps, une e´tiquette indique si un
arreˆt ille´gitime s’est produit ou si le chemin de soins
se poursuit correctement (pas d’arreˆt ou le´gitime). Les
donne´es sont ensuite compose´es de, pour la pe´riode de 3
mois, 51220 patients avec 11,16% non adhe´rents, pour 6
mois, 44469 patients avec 16.53% non adhe´rents, pour
12 mois, 34132 patients avec 27.0% non adhe´rents.
Nous comparons la capacite´ des algorithmes
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Fig. 4: Graphique en e´chelle logarithmique de la survie
pour chaque traitement pre´ce´dent. Nous observons une
validation de notre mode`le apre`s les 20 premiers jours
d’apprentissage supervise´ a` pre´dire un arreˆt le´gitime d’un
ille´gitime avec les informations disponibles au de´but de
la phase. Le premier mode`le est une re´gression logistique,
forme´e avec un nombre restreint de variables en fonction
de leur valeur p (< 0.05). La re´gression logistique
attribue a` chaque variable un coefficient lie´ a` son
influence sur la taˆche de classification, facilitant ainsi son
interpre´tation. Le second mode`le est un arbre de de´cision
forme´ avec toutes les variables du jeu de donne´es. Les
parame`tres ont e´te´ ajuste´s avec gridsearch. La fonction
de pre´diction d’un arbre de de´cision est facile a` lire et a`
comprendre. Le troisie`me mode`le est l’amplification de
gradient qui, par rapport aux deux mode`les pre´ce´dents,
est plus difficile a` interpre´ter. Cependant, il se concentre
sur les apprenants faibles et peut offrir une meilleure
pre´diction. Ce mode`le a utilise´ toutes les variables du
jeu de donne´es et les parame`tres ont e´te´ ajuste´s avec la
recherche par grille. Le dernier mode`le est un perceptron
multicouche (MLP). Les formations sont e´quilibre´es pour
obtenir un nombre e´gal de cas le´gitimes/ille´gitimes. Nous
n’utilisons qu’une couche cache´e, car l’ensemble de
donne´es e´quilibre´ a une taille relativement petite (9412
lignes pour la pe´riode de 3 mois). Nous avons e´galement
conserve´ toutes les variables pour calculer le mode`le. 5
validations croise´es de dossiers ont e´te´ effectue´es dont
les re´sultats sont affiche´s dans la Figure 5.
Les AUCs sont d’environ 0.70 avec les meilleures
performances obtenues avec le Gradient Boosting.
Une courbe de profit de pre´cision cumule´e (courbe de
CAP ou de Lorenz) donne les deuxie`me et troisie`me
mesures, indiquant la capacite´ d’un mode`le a` repe´rer avec
pre´cision un patient a` risque. CAP n% indique le taux
de bonnes classifications positives en en fonction des n
pre´dictions aux risques les plus importants. Le Gradient
Boosting et la MLP donnent les meilleurs re´sultats, mais
il est difficile d’expliquer ces me´thodes ”boıˆte noire”,
ce qui pourrait limiter leurs utilisations, en particulier
pour une application me´dicale. Ces premie`res approches
pourraient de´ja` eˆtre applique´es: les soignants pourraient
eˆtre informe´s lors de la premie`re visite me´dicale et
proposer davantage de soutien au patient a` risque. Ces
mode`les de risque peuvent e´galement eˆtre utilise´s pour
souligner la pe´riode avec davantage d’abandons en
fonction du profil du patient et de´clencher une alarme
pour les atteindre si ne´cessaire.
VI. E´tude des transactions en pharma-
cie
L’analyse de survie et une analyse statistique des
transactions en pharmacie montrent que le taux
d’abandons ille´gitimes e´volue avec le temps et en
fonction d’e´ve´nements ante´rieurs survenus dans le
parcours de soins du patient. Cela a conduit a` une
e´tude plus centre´e sur le patient portant sur toutes les
transactions effectue´es par une patiente : chaque achat
dans une pharmacie, chaque hospitalisation, . . . Pour
(a) 3 months
(b) 6 months
(c) 12 months
Fig. 5: Courbes de Roc et Lorenz pour la pre´diction de
la persistance d’un arreˆt ille´gitime n mois apre`s le de´but
de la phase
chaque transaction en pharmacie d’un me´dicament utilise´
pour traiter le cancer du sein (Tamoxife`ne, Exemestane,
. . . ) , le mode`le pre´dit si la patiente poursuivra son
traitement correctement ou si un arreˆt ille´gitime pourrait
avoir lieu. Les meˆmes crite`res utilise´s dans l’e´tude des
phases sont utilise´s pour e´tiqueter les transactions en
pharmacie. Les donne´es peuvent donc eˆtre conside´re´es
comme une se´quence d’e´ve´nements (hospitalisations
et transactions en pharmacie) avec des horodatages et
un ensemble de caracte´ristiques relatives au patient.
Nous pouvons diviser les donne´es en deux cate´gories
: ”statique” donne´es de´crivant le patient (informations
ge´ographiques et sociologiques, aˆge, . . . ) et donne´es
dynamiques sur le chemin de soins actuel (derniers
achats de me´dicaments (lie´s au cancer et ge´ne´raux), co-
pathologies, . . . ). Ces derniers peuvent eˆtre vus comme
une se´quence d’e´ve´nements sur lesquels on sait que
les re´seaux de neurones re´currents (RNN) fonctionnent
bien, en particulier: Long short-term memory (LSTM [7]).
Dans cette e´tude, notre mode`le obtient les meilleurs
re´sultats avec l’architecture suivante : 1- un re´seau LSTM
est applique´ sur les informations ”dynamiques” (transac-
tions en pharmacie et hospitalisations); 2- un re´seau MLP
sur les informations ”contextuelles” (de´tails sur le patient
(ge´ographique, support financier, . . . )) qui ne sont pas
fre´quemment mises a` jour dans la base de donne´es SNI-
IRAM; 3- les deux sorties sont concate´ne´es puis classe´es
par une couche entie`rement connecte´e. Nous avons teste´
des re´seaux base´s sur ce type d’architecture. Les entre´es
”dynamiques” sont des se´quences de 10 observations et la
sortie indique si la transaction en cours peut ne pas eˆtre
suivie d’une autre (indiquant le risque d’abandon ille´gal).
Comme 10 observations ne sont pas toujours disponibles
pour chaque transaction, nous testons e´galement diffe´rents
pre´-traitements de remplissage avec remplissage par des
ze´ros ou duplication de la premie`re observation. Dans
cette e´tude, le remplissage des ze´ros a obtenu les meilleurs
re´sultats et a e´te´ retenu pour notre processus en cours.
L’objectif sous-jacent de cette e´tude est e´galement de
mieux comprendre l’influence de diffe´rents ensembles
de fonctionnalite´s. Comme il est possible d’analyser
l’utilisation d’informations statiques via le re´seau MLP,
nous nous concentrons ici sur les donne´es dynamiques,
car les RNN sont plus difficiles a` comprendre. Notre
strate´gie consiste a` former diffe´rents re´seaux avec plus ou
moins de donne´es sur les caracte´ristiques. Notre base de
re´fe´rence traite uniquement des transactions en pharmacie
lie´es a` la cance´rologie et des hospitalisations de longue
dure´e. Ensuite, nous ajoutons les co-pathologies et autres
transactions en pharmacie. Cependant, une information
plus dynamique n’augmente pas les performances, car
nous obtenons toujours un score permettant de cibler
efficacement un patient dans 82 % des cas. La courbe
CAP indique que, dans les premiers 20% de la population
enqueˆte´e classe´s entre le risque le plus e´leve´ et le risque
estime´ le moins e´leve´, nos mode`les ciblent 66% des
arreˆts ille´gitimes de toutes les transactions. C’est trois fois
plus efficace que le mode`le ale´atoire actuel utilise´ pour
cibler les patients a` risque, validant ainsi notre hypothe`se
selon laquelle les dernie`res transactions fournissent des
informations permettant de de´tecter un arreˆt ille´gitime.
Les services de sante´ franc¸ais disposant d’un nombre
limite´ d’heures pour appeler les patients, notre mode`le
pourrait doubler leur efficacite´. Ces re´sultats pourraient
e´galement eˆtre utilise´s pour demander aux pharmaciens
de fournir davantage d’assistance, le cas e´che´ant, ou pour
de´clencher un syste`me base´ sur SMS permettant de con-
tacter et de motiver un patient a` risque e´leve´. Cependant,
les diffe´rentes utilisations de donne´es que nous avons
essaye´es n’apportent pas beaucoup d’ame´lioration a` nos
re´sultats. Nous pourrions utiliser des re´seaux plus pro-
fonds pour gagner quelques points dans les courbes AUC
et CAP. Nos premie`res tentatives en ce sens ont entraıˆne´
une forte instabilite´ dans nos re´sultats, pouvant venir d’un
sur-apprentissage. Cela pourrait s’expliquer par le besoin
de plus de donne´es pour fournir des re´sultats stables a`
des re´seaux plus complexes. Nous pre´voyons de tester
cette hypothe`se, mais cela pourrait prendre un certain
temps en raison du processus d’extraction de donne´es
SNIIRAM (qui concerne le respect de la vie prive´e des
patients). Nous examinons e´galement d’autres solutions,
telles que l’utilisation de re´seaux antagonistes ge´ne´ratifs
(generative adversarial networks, GAN) pour augmenter la
taille des donne´es ou l’apprentissage par transfert a` l’aide
d’autres dossiers de sante´ e´lectroniques pour ame´liorer
les informations ge´ne´rales sur les parcours de soins des
patients.
VII. Conclusion et discussion
Cet article explique comment utiliser diffe´rentes me´thodes
d’apprentissage automatique pour aider les patients a`
suivre leur traitement au cours d’une maladie de longue
dure´e. Nous explorons plusieurs approches applique´es
aux donne´es de remboursement du syste`me de sante´
franc¸ais pour estimer le risque d’abandon ille´gal de
me´dicaments. Les re´sultats obtenus avec des mode`les
simples d’observations indirectes a` partir de SNIIRAM
(donne´es de remboursement) prouvent la faisabilite´ de
notre processus. Nous validons nos premiers re´sultats
avec les re´actions d’oncologues et de chercheurs en
me´decine.
Nos approches visent e´galement a` eˆtre cohe´rentes avec les
parcours de soins des patients. En utilisant le formalisme
des phases de traitement ou en regardant directement
les transactions en pharmacie, nous montrons que nous
pourrions informer les prestataires de soins du risque
potentiel d’abandon du traitement a` des moments pre´cis
du traitement. Cela permet de fournir un soutien plus
efficace aux moments approprie´s tout en e´vitant le stress
re´sultant de contacts inutiles trop fre´quents et en limitant
le gaspillage de ressources pour les patients a` faible
risque.
Les e´tudes montrent leurs capacite´s a` pre´dire la non-
persistance des patients. L’une des principales limites est
l’intelligibilite´ de leur processus de de´cision, qui reste
difficile a` interpre´ter avec les ”me´thodes de la boıˆte noire”.
Ce sera un de´fi, car le personnel me´dical veut compren-
dre le chemin des patients. Cependant, nous validons la
capacite´ de l’IA a` estimer le risque de non-persistance.
Nous e´tudions actuellement des me´thodes pour ouvrir ces
boıˆtes noires afin de donner un aperc¸u de la de´cision prise
par les mode`les.
Nous pre´voyons e´galement de de´velopper des re´seaux
plus complexes qui devraient ame´liorer notre efficacite´.
Par exemple, nous pourrions examiner plusieurs patholo-
gies et utiliser une sorte de me´thode d’adaptation de
domaine pour de´tecter des mode`les pertinents pour la
non-persistance. L’autre de´fi majeur concerne l’e´tiquetage
des donne´es: nous envisageons d’explorer l’e´tiquetage
automatique et la de´couverte d’anomalies afin de trouver
des informations plus pre´cises dans nos donne´es.
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